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Contribution des images radar ERS a la modélisation hydrologique
du Coét-Dan par TopModel

Using radar ERS images for the hydrological modelling of
Coét-Dan with TopModel

par P. Gineste
Ecole inter-Etats d’Ingénieurs de I'Equipement Rural (E.LLE.R.)

I B INTRODUCTION

La seconde moitié du XXe siécle a vu des avancées consi-
dérables dans la compréhension des processus du ruisselle-
ment, mettant en lumiére le role fondamental de la dyna-
mique des zones saturées dans la genése des débits sous les
climats humides et tempérés. Aussi, grice a la capacité
croissante des moyens informatiques, la modélisation hydro-
logique a connu un formidable essor : du global au distribué.

Cependant, les chemins de I'eau, depuis I'instant ol une
goutte de pluie rencontre la surface de la Terre jusqu’a son
éventuel écoulement en riviére, dépendent d’'une multitude
de facteurs, eux-mémes variables dans ’espace et dans le
temps [1]. D’ol la difficulté a représenter fidélement les
processus du ruissellement a partir des mesures et des
méthodes conventionnelles qui trop souvent supposent 1'uni-
formité et la stationnarité des phénoménes.

De plus, il nous faut considérer que la nature des sorties
que I'on sollicite - ou plutdt que 1’on voudrait solliciter - des
modeles a considérablement évolué. A I'ére de la construc-
tion des barrages succeéde I'¢re d'une gestion durable et inté-
grée des eaux et des sols, et qui nécessite une information
spatialisée : chemins de 1'eau pour le calcul des transports
géochimiques et sédimentaires, flux de matiere et d'énergie

a I'interface sol-végétation-atmosphére, conséquences d’un
changement d'occupation du sol, de changements clima-
tiques...

Mais le probléme d’une approche qui se voudrait causale
et par conséquent explicative, est qu'elle aboutit vite 4 une
situation inextricable dés lors qu’elle s’applique & un petit
bassin versant réel [2]. D’ailleurs méme les modéles physi-
quement distribués ne sont dans 1'absolu que d’extrémes
simplifications de la réalité. Et rien, théoriquement, ne justi-
fie que I'on puisse appliquer ces équations dites physiques a
I’échelle de la maille d’'un modele distribué. Ce faisant néan-
moins, leurs paramétres deviennent effectifs ; c¢’est-a-dire
que, comme tout paramétre d'un modéle conceptuel, ils ne
sont plus vraiment mesurables : ils perdent leur sens phy-
sique dans le changement d’échelle qui s'opére, de 1'échelle
de la mesure a celle de la maille. C’est pourquoi nous ne
disposons a I'heure actuelle que de modéles de simulation,
qui fonctionnent par un apprentissage sur les débits obser-
vés, censé permettre d'identifier la valeur effective des para-
métres du modéle.

Malheureusement, il apparait une sorte de décalage entre
la quantité d’information nécessaire a la calibration d'un
modele distribué et I'information contenue dans les seules
chroniques des pluies et des débits. La spatialisation
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engendre un tel degré de liberté que la connaissance du débit
a I'exutoire d’un bassin ne suffit pas a contraindre efficace-
ment le modele, & permettre autrement dit de le paramétrer
sans ambiguité. D'oll une certaine indétermination sur les
flux et variables internes.

C’est encore un probleme de changement d’échelle qui se
pose. Non pas dans le sens des démarches agrégatives, mais
parce que cela revient a utiliser une information collectée a
une échelle intégrée (e.g. débit) pour effectuer des estima-
tions & des échelles plus fines... C’est ce qu'on appelle - pas
seulement en hydrologie - un probléme d’'équifinalité [3].
L'équifinalité marque la limite des possibilités d’inversion
des parametres fins d'un modéle a partir de mesures au
niveau le plus grossier.

Ainsi, compter sur la mise en ceuvre globale d’un modele
de simulation (e.g. apprentissage sur le débit a l'exutoire)
pour nous renseigner sur les processus hydrologiques
internes au bassin, apparait comme un enjeu pour le moins
difficile, non pas qu'une telle approche désagrégative soit
impossible, mais parce qu’elle est limitée. Et la limite
dépend a priori de la justesse de construction théorique du
modele, de 1'hétérogénéité du bassin, et des données utilisées
pour I'apprentissage du modele [4].

Dans ce contexte, il semble bien délicat d'obtenir une
simulation spatialisée susceptible d’étre validée par I'obser-
vation. Pourtant c’est siirement la meilleure réponse aux dif-
ficultés de validation des modeles distribués : valider un
modele sur la justesse de sa représentation physique interne...
Faute de quoi, ces modeles fonctionnent suivant le schéma
d’apprentissage et de validation des modeles globaux, i.e.
comme des “boites noires” [5], et tout comme eux, ils ne
peuvent guere alors prétendre qu’a “gonfler” les chroniques
de débit...

Aussi c’est trés précisément ce qui a motivé 1'étude résu-
mée dans cet article [4] : obtenir une mesure spatialisée et
objective d’une variable d’état interne au bassin versant, et
ce a l'aide de la télédétection radar : en chaque pixel on
considére la saturation comme 0 ou 1 ; mesure susceptible
d’étre confrontée aux résultats de la simulation d’un modele
hydrologique, voire de les améliorer si tant est que ceux-ci
ne soient pas trop incertains...

Apreés un bref descriptif des composantes de terrain,
mathématique, et spatiale des matériels de 1'étude, on pré-
sente les principaux résultats obtenus, en distinguant succes-
sivement I'objectif d'une détection des zones saturées et
I’application hydrologique escomptée.

I1 @ MATERIELS DE L’ETUDE
® 2.1 Le BVRE du Coét-Dan

Le bassin versant du Coét-Dan s’étend sur prés de 12 km?
situés pour I'essentiel sur la commune de Naizin, au nord-est
du Morbihan (France). La région jouit d’un climat océa-
nique, caractérisé par une température moyenne de 11°C et la
douceur de ses pluies. Le Coét-Dan regoit en moyenne
711 mm par an et les pluies supérieures & 20 mm par jour
sont exceptionnelles. Son relief est assez peu marqué notam-
ment dans la partie amont ol les pentes sont en général infé-
rieures a 5%.

C’est un bassin versant instrumenté et suivi par le Cema-
gref depuis 1971. Il a fait I’objet de nombreuses études
depuis une vingtaine d’années et est bien connu pour fonc-

tionner suivant un schéma de zones saturées contributives
d’aire variable [6]. Il est intégré dans le réseau européen des
bassins versants expérimentaux.

® 2.2 TOPMODEL / GLUE

Comme Keith Beven aime a le souligner, TOPMODEL
n'est pas vraiment un modeéle hydrologique, mais plutdt un
ensemble de concepts de modélisation qui permet d’appré-
hender le comportement des bassins versants d’une fagon
distribuée en n'impliquant qu'un minimum de paramétres, et
la dynamique des zones contributives en particulier [7].

TOPMODEL découle en effet d’un ensemble d’hypothéses
simplificatrices sur la physique de la zone saturée qui
conduisent & la notion de points hydrologiquement sem-
blables caractérisés par une méme valeur d’indice topogra-
phique. Aussi, TOPMODEL peut-il se résumer & un modéle
conceptuel de nappe aquifére qui présente cette particularité
de fonctionner suivant un schéma global (i.e. par bilan) tout
en conservant la possibilité d'effectuer des prédictions spatia-
lisées (par classes d’indices). C’est ainsi que se congoit le
caractere semi-distribué du modéle, particulierement éco-
nome d'un point de vue calculatoire, et qui par conséquent
permet une évaluation rigoureuse de sa capacité prédictive
via la méthode GLUE (Generalised Likelihood Uncertainty
Estimation).

La méthode GLUE [8], en effet, est une approche stochas-
tique a la calibration des modeles basée sur des simulations
de Monte-Carlo. Elle permet de gérer explicitement la multi-
plicité des jeux de parameétres acceptables pour les conditions
dans lesquelles les modeles sont généralement mis en ceuvre
(i.e. calibrés sur les seuls débits), de quantifier I'impact des
incertitudes inévitables sur les variables d’entrées et les para-
meétres d'un modele, et d’assortir ainsi les simulations du
modele d’un intervalle de confiance. Elle nécessite cependant
une puissance de calcul phénoménale si bien qu’elle n’est
guere actuellement envisageable concernant les approches
pleinement distribuées.

Le principe de la méthode consiste & générer une multitude
de paramétrisations échantillonnées entre les bornes des dif-
férents parameétres du modele (fixées a priori de fagon déli-
bérément large), & associer a chacun de ces jeux de para-
metres une mesure de vraisemblance traduisant la qualité de
la simulation correspondante vis-a-vis des débits observés
(typiquement le critére d’efficience de Nash), et enfin & ne
conserver qu’un certain pourcentage de I'ensemble des para-
métrisations initialement échantillonnées qui fournit les plus
fortes efficiences (les vraisemblances relatives aux paramétri-
sations retenues sont ensuite normalisées).

La méthode apparait en outre comme une méthode
d’apprentissage dynamique, dans la mesure ol elle s’inscrit
dans une logique bayesienne qui lui permet d’ajuster la vrai-
semblance des diverses paramétrisations retenues lorsque
davantage d’observations deviennent disponibles. De plus,
comme la nature de ces observations n'est pas imposée, la
méthode permet d’assimiler des informations sur I'état
interne d’un bassin (e.g. zones saturées) au niveau du proces-
sus d’apprentissage du modéle.

® 2.3 Les images du satellite radar ERS-1

Travaillant dans le domaine des hyperfréquences (1-
15 GHz), ce qui I'affranchit des perturbations atmosphé-
riques, possédant sa propre source d’illumination, ce qui lui




permet des acquisitions de jour comme de
nuit, et sensible aux propriétés physiques du
milieu ausculté (i.e. structure spatiale et per-
mittivités diélectriques), le radar est un outil
potentiellement trés intéressant pour |"hydro-
logue. Les propriétés diélectriques de la cible
sont en effet étroitement liées 4 I"humidité
superficielle du sol, du fait de la disparité des
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permittivités diélectriques d’un sol sec (de
I'ordre de 2 & 5) et de 1’eau (environ 80).

Lancé en juillet 1991, ERS-1 est le premier
satellite radar permettant des acquisitions régulieres de fagon
opérationnelle. Cette technologie sophistiquée (synthese
d’ouverture), qui procure une résolution spatiale voisine de
celle des capteurs satellitaires optiques (pixel de 12,5 m),
connait depuis un développement considérable (JERS-1,
ERS-2, Radarsat...).

Dans cet article, les images qui servent 4 la construction
de I'indice présenté ci-aprés découlent toutes d’'une des
phases d’acquisition & haute répétitivité du satellite ERS-1
offrant en principe une image tous les trois jours. Ce jeu
comprend effectivement 15 images PRI (PRecision Image)
couvrant la période du 28 janvier au 28 mars 1992. Les
divers prétraitements, notamment le filtrage, sont exposés
par ailleurs [4],[9].

111 @ DETECTION DES ZONES SATUREES

@ 3.1 Résultats liminaires

Les satellites radar actuels (i.e. une seule fréquence et
polarisation) ne sont pas capables de livrer une mesure pré-
cise de I"humidité des sols, y compris dans le cas favorable
d’un couvert de blé homogéne d'une dizaine de centimetres
seulement [4] : comment déconvoluer en effet les compo-
santes diélectrique et de rugosité de la cible a partir d'un
signal unique ? Il ressort également de nos expérimentations,
qu’une détection des zones saturées depuis 1'espace, qui
s’appuierait sur une chute du signal liée a un effet de
réflexion spéculaire [10], n’est pas non plus possible.

Néanmoins, nous avons montré comment un suivi multi-
temporel permet, sur la période considérée, d'apprécier les
variations relatives de 1'humidité des sols des différents
pixels d’un bassin versant, obtenant ainsi de précieuses indi-
cations sur la structure spatiale de zones qui sont homogenes
en termes de dynamique de ressuyage, et qui peuvent par
conséquent jouer un rble dans la dynamique du transfert des
pollutions... Nous avons également obtenu une certaine
confirmation du concept de zones contributives préférentiel-
lement localisées aux abords du ruisseau, en mettant en évi-
dence I'influence de la dénivelée par rapport au ruisseau sur
I"évolution temporelle du signal ERS [4].

@ 3.2 Définition d’un indice radar de saturation
potentielle

Ces résultats liminaires nous ont conduit & proposer un
indice radar de saturation potentielle, défini par I'écart-type
des variations temporelles du coefficient de rétrodiffusion ¢*
(Fig. 1). Cet indice est une mesure statistique des variations
des propriétés diélectriques (et géométriques) des surfaces
visées, et par conséquent une mesure des variations relatives
de I"humidité des sols du Coét-Dan, vue la quasi-absence de
couvert végétal et de travaux culturaux sur la période hiver-
nale considérée [11].

1. Calcul de 'indice de saturation potentielle SPI

(Saturation Potential Index).

Le principe de détection des zones saturées est en fait ici
basé sur la persistance de I"humidité des sols qui caractérise
ces zones. C’est-a-dire qu’on postule que la propension des
sols & se saturer est d'autant plus forte que les variations
d’humidité observées y sont moindres (faible valeur
d’indice). Cela suppose bien entendu de calculer I'indice SPI
a partir d’une chronique d'images qui contient un épisode
pluvieux marqué (suivi dans 1'idéal d’une longue période de
ressuyage).

Tout comme |'indice topographique de TOPMODEL,
I'indice radar fournit une indication sur la propension rela-
tive des différentes zones du bassin i se saturer en surface.
L'indice topographique est en fait la traduction conceptuelle
d’une profondeur de nappe, qui entre autres hypothéses fait
celle de I"'uniformité des sols, alors que I'indice radar est une
mesure statistique de la variabilité temporelle de 1"humidité
superficielle des sols. Le premier fournit une indication
générale qui ne dépend que de la topographie du bassin alors
que le second fournit une indication spécifique correspon-
dant a la période couverte par la séquence des images radar.

Chacun apporte une information complémentaire sur la
fagon dont les zones saturées se développent dans 1'espace
d’un petit bassin versant humide, car I'indice radar est en effet
susceptible d’intégrer divers facteurs non topographiques qui
modifient la structure spatiale de la saturation (transmissivité
latérale variable, fossés, drainage, semelle de labour...). Du
point de vue de la reproduction des observations effectuées sur
le sous-bassin du Mercy (1/10éme de la superficie du Coét-
Dan), les performances des indices topographique et radar sont
tout 4 fait semblables, quoique relativement médiocres notam-
ment lorsque la saturation observée est peu importante : 61%
des pixels saturés le 15 février 1992 sont effectivement prédits
comme tels par seuillage sur 1'un ou I'autre des indices topo-
graphique et radar (de fagon & reproduire la superficie effecti-
vement saturée sur le terrain du Mercy).

® 3.3. Couplage des indices topographique et radar

On esquisse a présent deux méthodes combinant les
indices topographique et radar, et qui répondent & des objec-
tifs hydrologiques bien distincts.
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2. Estimation de la superficie globalement saturée du
Coét-Dan au 15 février 1992.
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La premiére consiste a extrapoler des observations de ter-
rain de I'extension des zones saturées a de plus grandes
superficies en s’appuyant sur un ensemble de combinaisons
des indices topographique et radar, i.e. de couples de seuils
sur chacun des indices. C'est-a-dire qu’inspiré par la
méthode GLUE, on ne recherche pas le couple de seuils qui
offre le meilleur ajustement aux observations, mais que I'on
considére au contraire une multitude de couples de seuils
acceptables, caractérisés chacun par une mesure de vraisem-
blance fonction de la qualité de I'ajustement a la saturation
observée sur la zone du Mercy [12]. Alors qu'un couple de
seuil unique fournirait une carte déterministe de la saturation
du bassin faussement précise, cette approche vise au
contraire 2 apprécier les incertitudes liées a I’extrapolation.
Elle fournit en particulier une estimation stochastique de la
superficie saturée du Coét-Dan au 15 février 1992, utilisée
par la suite afin de poursuivre le processus d’apprentissage
de TOPMODEL (Fig. 2).

La seconde vise & améliorer les prédictions de TOPMO-
DEL en termes d'extension saturée. Elle fait tout d’abord
I"'hypothése que TOPMODEL, a défaut de pouvoir prédire la
localisation précise des zones saturées (régie par I'indice
topographique), est capable de livrer une estimation raison-
nable de la superficie globalement saturée du bassin. Et I'on
montre comment la définition d’un indice qui combine a
priori les informations topographique et radar peut permettre
d’améliorer la performance des prédictions spatialisées du
modele [4]. Il suffit alors de projeter dans I'espace du bassin
la saturation correspondant, non plus & une valeur particu-
liere de I'indice topographique, mais a la valeur seuil sur ce
nouvel indice qui offre globalement la méme superficie satu-
rée (Fig. 3). Concernant encore la reproduction des zones
saturées observées sur la zone du Mercy le 15 février 1992,
la performance de I'indice couplé atteint 68% contre 61%
pour chacun des indices topographique et radar.

IV B APPLICATION A LA MODELISA-
TION HYDROLOGIQUE

® 4.1 Poursuite de ’apprentissage de TOPMODEL

En général, I'apprentissage des modeles distribués, tel
qu’il s’applique au seul débit a ’exutoire des bassins ver-
sants, se heurte au probleme d’équifinalité. Et TOPMODEL,
en dépit de sa paramétrisation minimale, n'y échappe pas...
Cependant sa relative simplicité permet via la méthode
GLUE une évaluation rigoureuse de sa capacité prédictive
ainsi qu'une assimilation de I'information “zone saturée”.

La méthode GLUE apparait en effet comme une réponse
pragmatique au probléme d'équifinalité ; plutdét que de ne
rechercher que la paramétrisation, qui sur une période parti-
culiere, fournit la meilleure efficience, la méthode tient
compte de I'ensemble des paramétrisations acceptables,
embrassant ainsi 1'ensemble des comportements hydrolo-
giques identifiés lors de 1'apprentissage du modele (qui,
concernant notre application, consiste a associer a chacune
des 10 000 paramétrisations initialement échantillonnées
dans I'espace des 6 parameétres du modeéle une mesure de
vraisemblance fonction de I'efficience des simulations cor-
respondantes). L'ennui, c'est que la méthode met en évi-
dence 1'ampleur des incertitudes qui pésent sur la prédiction
des débits (cf. Fig.4), quelle que soit d’ailleurs la longueur
des chroniques utilisées pour 1’apprentissage du modeéle...

Aussi cela justifie-t-il d’essayer de davantage contraindre la
paramétrisation du modele sur la base d’une information exo-
géne aux débits. On propose donc de poursuivre 1'apprentis-
sage de TOPMODEL, initialement réalisé sur les seuls débits,
sur la base d'une estimation stochastique de I'extension des
zones saturées déduite des informations terrain, topographique,
et radar [12]. L'incertitude associée a I'estimation de la superfi-
cie globalement saturée du bassin est explicitement incorporée
dans le processus d’apprentissage du modele a 'aide de
mesures de vraisemblance (cf. Fig. 2), qui, par I'équation de
Bayes, servent a tempérer les vraisemblances initiales lides a la
simulation des débits (produit des mesures de vraisemblances
puis normalisation). Par exemple, la vraisemblance finale
d'une paramétrisation, qui le 15 février 1992, conduit & une
superficie saturée non comprise entre 4 et 30 % est nulle.

En dépit de |'incertitude portant sur I'estimation des zones
saturées, cette poursuite de I'apprentissage de TOPMODEL
conduit & rejeter de nombreuses paramétrisations précédem-
ment acceptables (en subsistent 56 sur les 1000 offrant les
meilleures efficiences en termes de reproduction des débits),
a une réduction trés importante de la plage de variation du
paramétre de transmissivité moyenne du modele (In Ty varie
de 0,3 a 1,6 pour une plage initiale de -1 a 5), et & une
réduction sensible des incertitudes en prédiction (Fig. 4).

@ 4.2 Essai de validation

Actuellement, méme les démarches de validation qui plai-
dent pour la rigueur [13], n’apportent aucune garantie quant a
la justesse de la représentation physique interne du modéle...
En fait, les efforts pour valider les simulations du fonctionne-
ment hydrologique interne & un bassin sont rarissimes [14].

Cela vient en partie du fait que les mesures convention-
nelles sont essentiellement ponctuelles. Et c’est pourquoi la
télédétection radar alimente I’espoir d’une validation objec-
tive du concept de zones saturées contributives et des modé-
lisations associ€es. Mais cela tient aussi du probléme d’équi-
finalité. Car encore faut-il disposer d’outils de simulation
capables de fournir des estimations raisonnables sur les flux
et variables des versants... alors que se contenter d'une
approche déterministe qui suppose I'identification d'une
paramétrisation optimale semble désormais dénué de sens :
concernant notre application, les meilleures paramétrisations
fournissent une extension saturée, qui, lors du pic de crue du
15 février 1992, varie dans un rapport 5 !

Aussi nous proposons d'appliquer la méthode GLUE a la
prédiction des zones saturées par TOPMODEL. C'est-a-dire
que la prédiction finale résulte de I'ensemble des prédictions
correspondant a chacune des paramétrisations acceptables du
modele au prorata de la mesure de vraisemblance qui y est
associée. Elle dépend logiquement du degré d’apprentissage
sur les débits, c’est-d-dire du pourcentage de paramétrisations
retenues sur 1'ensemble des 10 000 paramétrisations initiale-
ment échantillonnées dans I'espace des 6 paramétres du TOP-
MODEL utilisé. Chaque pixel du bassin est ainsi caractérisé
par une probabilité de saturation (espérance mathématique),
qui est la somme des vraisemblances associées aux paramé-
trisations retenues qui prédisent la saturation en cet endroit.

Le résultat apparait sur la figure 5 concernant la zone du
Mercy et le pic de crue du 15 février 1992. L'extension des
zones saturées prédite aprés calibration du modele parait
relativement bien délimitée spatialement : plus de 80 % de la
superficie du Mercy observe une probabilité de saturation
nulle ou unité contre 40 % précédemment (lorsque 1’estima-
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tion résulte uniquement de la plage de variation assignée a
chacun des paramétres du modele). Et cette extension croit
sensiblement & mesure que le critére de sélection des para-
métrisations acceptables devient plus restrictif, autrement dit
que le pourcentage de paramétrisations retenues diminue.

Ainsi, I"apprentissage de TOPMODEL sur la seule base des
débits nous a permis d’obtenir des prédictions suffisamment
bien délimitées dans 'espace du Mercy pour les confronter a
la saturation effectivement observée. Cependant, elles n'attei-
gnent dans le meilleur des cas que 41% de la superficie satu-
rée observée, ce qui fait qu'il n’y a guére intérét ici & les cor-
riger 4 1'aide de l'indice couplé (cf. [4]). Mais il faut sans
doute y voir le fait que la version du modele utilisée suppose
une transmissivité latérale des sols uniforme, alors que la
transmissivité généralement bien moindre des zones de bas-
fonds favorise une extension plus rapide de la saturation...

Se pose en effet le probleme de savoir ce qu'il est réaliste
d’escompter d’une confrontation avec les prédictions spatia-
lisées d'un modele hydrologique. Qu’est-ce qu'une prédic-
tion adéquate lorsque le modele n'est dans le meilleur des
cas qu'une grossiere approximation de 1'hétérogénéité spa-
tiale d'un bassin ? Plus de précision requiert certainement
d’intégrer une transmissivité latérale variable dans le calcul
de I'indice de TOPMODEL... Mais comment en pratique ?

V B CONCLUSION

Ce travail vise un rapprochement entre terrain et modéli-
sation. Et nous avons choisi d’explorer la piste de la télédé-
tection radar en essayant d’apporter une information utile a
la calibration / validation des modeles qui simulent la dyna-
mique des zones saturées.

La méthode GLUE nous a permis, d’une part de poursuivre
le processus d'apprentissage de TOPMODEL sur la base d'une
estimation de la superficie saturée du bassin déduite des infor-
mations terrain, topographique, et radar, d’autre part de fournir
une estimation raisonnable (stochastique) de I'extension spa-
tiale des zones saturées, offrant alors la possibilité d'une vali-
dation du modele sur la justesse de sa représentation interne.
Elle permet danalyser les impacts respectifs de I'information
* zone saturée ” sur la prédiction des débits et de I'information
* débit 7 sur la prédiction des zones saturées, soit de faire por-
ter I'analyse tant sur la précision des estimations de débit que
sur la qualité des prédictions spatialisées de TOPMODEL. Et
le probléme d'équifinalité semble se manifester avec plus ou
moins d’acuité selon le cas considéré. C'est-a-dire que la mul-
tiplicité des paramétrisations acceptables, si elle proscrit toute
approche déterministe et induit de fortes incertitudes sur la pré-
diction des débits, néanmoins, ne se traduit pas par des prédic-
tions spatialisées incertaines concernant notre application.
TOPMODEL semble donc échapper au probléme d’une trop
forte indétermination sur les processus internes qu’impliquerait
un apprentissage sur les seuls débits & I'exutoire...

Cependant, chacun des objectifs de 1'étude n’est que par-
tiellement atteint. L'indice radar fournit une indication sur la
propension relative des différentes zones d’un bassin a se
saturer mais ne permet pas une mesure de I'extension satu-
rée correspondant & une image particuliére... Il est néan-
moins remarquable que I'information obtenue déja permette,
grice aux techniques de couplage proposées, une améliora-
tion sensible des prédictions du modele. Aussi I'avénement
prochain de satellites radar multi-configurés, susceptibles de
fournir une mesure de 1"humidité superficielle des sols [15],
semble offrir d’immenses perspectives en matiére d’appren-

tissage et de validation des modeles distribués (calibration
de la distribution spatiale des valeurs de 'indice de TOP-
MODEL...). Et la télédétection d’apparaitre comme un outil
indispensable, complémentaire i la récente spatialisation des
modeles, qui permettrait de mieux appréhender les condi-
tions initiales et aux limites. Elle offre un regard nouveau
sur les processus hydrologiques de surface, et est susceptible
d’intervenir en amont comme en aval de la modélisation,
pour aider a paramétriser le milieu (segmentation de |’espace
en zones homogénes), et comme nous I'avons montré, pour
limiter les incertitudes sur la paramétrisation du modéle et
par conséquent les incertitudes en prédiction.
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